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ABSTRACT

By means of turbo coding modds, learning in M-output domains
is formulated in terms of binary learning methods. Likewise well
known adaptive binary boosting methods, learning formulation
makes explicit use of binary learner’s performance. In addition, the
underlying coding structure alows the introduction of memory,
which contributes to enhance the overal learning performance.

1. INTRODUCCION

En esta comunicacion se estudia € disefio de agoritmos de
aprendizaje supervisado de complejidad reducida orientados a la
solucion de problemas de clasificacion mdltiple. El traiamiento de la
complgjidad inherente a valores elevados del numero M de clases
se afronta a través de una generalizacion de la estrategia ECOC
basada en @ empleo de codigos Turbo. La formulacion ECOC
permite la descomposicion del problema de clasificacion mdltiple de
orden M en N problemas de clasficacion binaria, donde n la
longitud de palabra codigo Turbo. La hipétesis fina es e resultado
de un proceso de decodificacion turbo sobre la una version inmersa
en ruido (de aprendizaje) de una paabra codigo turbo.

2. CODIGOSTURBO

Los cadigos turbo [1] son una instancia particular de codigos
recursivos [2]basados en € empleo de cddigos componentes
convolucionales [3] recursivos, ssteméticos y de complegjidad
reducida. En su forma mas sencilla (cédigo turbo de tasa R:i3 ,

latransmision de una secuenciade K hbits de informacion, requiere
la transmison de una pdabra codigo turbo de longitud
n= 3><(k + B) , donde B es la memoria del cddigo convolucional

que define e cddigo turbo Una diferencia fundamental entre los
modelos de codificacion recursivos y los modelos clasicos de
codificacion [4] (codigos de bloque, convolucionales, BCH, etc.) es
la existencia de algoritmos recursivos de decodificacion. El
modelado de codigos recursivos a través de los denominados grafos
de Tanner, permite la interpretacion del proceso de decodificacion
global através dgoritmos de pasgjes de mensajes 0[6][7] Smilares
al agoritmo de Pearl [8] para redes bayesianas.
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3. MODELO ECOC

Sea C:X® Y, |Y| =M una clase objetivo y sea ¢I C un
concepto objetivo para € aprendizaje supervisado mediante una
muesra de gemplos S,|S|=m. Sea G un codigo de
cadindidad M y longitud N de paabra cddigo. En su forma
esténdar, € agoritmo ECOC [9] establece una transformacion Q
uno a uno, entre clases y palabras cédigos. Cuando Q se aplica
sobre las instancias en lamuestra S, su resultado es la definicion
de un vector de muestras binarias S=[S, ], 1£i£n. Las

muestras binarias S, resultantes pueden utilizarse entonces para

entrenar clasificadores binarios WL, ,1£i £n. Td conjunto de
clasificadores binarios posee en genera una capacidad limitada de
aprendizaje cuyo vaor se reflga en la probabilidad de error
correspondiente €, 1E£i£n. Sea D,una digribucién de

probabilidad definida sobre elementos de lamuestra S, , entonces
e =Py, WL (x)* v] ©)

La explotacion de las caracteristicas de error de cada uno de los
clasificadores binaios WL, 1£Ei £n es una caracteristica
deseable en e disefio de agoritmos de clasificacion, por cuanto su
efecto méas inmediato suele ser una meora considerable en la
capacidad globa de aprendizaje. Este efecto es claramente
observable en los agoritmos de boogting adaptetivos [10] como
AdaBoost . La aplicacion modelos de codificacion clésicos en la
estrategia ECOC descarta € uso de modelos adaptativos de
clasificacion. Este hecho queda evidenciado en € modelo de
prediccion ECOC: dado un vector de atributos X T X e proceso
de asignacion de un vaor de clase requiere la evauacion del
conjunto de N clasificadores hinarios para calcular

r = [\/\/Ll(x )\/\/Ln(x )] @

seguido de un proceso de decodificacion por distancia minima de

Hamming entre la palabra cddigo inmersa en ruido (de aprendizaje)
y € conunto de pddoras codigo C. Findmente, la
correspondencia entre clases y paabras cédigos establecida por
Q permite la redizacion del proceso de inferencia. Un problema
fundamental en la estrategia ECOC es la complgjidad creciente
tanto para vaores elevados de M como para la megjora de su
capacidad de generalizacion, dado que en ambos casos se requiere
un incremento de lalongitud de paabra codigo.
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4. MODELO RECOC

De forma dternativa, consideremos una extenson del modelo
ECOC basado en codigos recursivos. Sea G- una ingancia
particular de los mismos aplicada en la descomposicion ECOC. La
clasificacion de un vector de atributos X1 X requiere una vez
més la evaluacion dd conjunto de los N clasificadores binarios alos
efectos de generar una version inmersa en ruido I de la palabra
cadigo transmitida.  Sin embargo, en esta ocasién y debido a la
estructura de codificacion recursiva subyacente, la palabra codigo
recibida define implicitamente un conjunto r,  1IEi £F- 1, de
palabras codigo inmersas en ruido, donde F es € ndmero de
codigos componentes que definen G. . La decodificacion iterativa
a partir de la palabra codigo recibida r requiere € conocimiento
de la estadigtica del canal sobre cada uno de los simbolos de
palabra codigo. Asumiendo la transmision de paabras codigo sobre
un cand aditivo, discreto y sn memoria [11] o de forma
equivalente predicciones binarias independientes con “ruido de
aprendizej€’ binario y aditivo., las estimaciones de los errores €; en

cadaunade las muestras S, 1£1i £ n, condituyen una primera

aproximacion a la edtadigtica de un modelo de cand y son
suficientes para la aplicacion de una estrategia de decodificacion
recursiva. De aqui en adelante nos referimos a esta nueva
edtrategia de aprendizaje como & modelo RECOC (Recursive
ECOC). Sus caracteristicas de adaptacion y escalabilidad estan
fundadas en un modelo potente de codificacion como son los
codigos recursivos.

En esta comunicacion se exponen resultados experimentales del
modelo RECOC para la ingtancia més conocida de codigos
recursivos, los cadigos turbo. El modelo resultante se identificara
bajo la denominacién RECOC_Turbo.
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Figura 1. Ensayos con RECOC Turbo detasaR=%

En la figura 1, se muestran gréficas representativas de los
comportamientos observados en diversos dominios de aprendizaje.
En d caso indicado, se trata con M=5 clasesy se andliza el valor
del error en & conjunto de test (se ha usado 66% de los datos en
entrenamiento y resto de test). Las curvas corresponden al
agoritmo RECOC Turbo (siglas TB) para un ndmero de

iteraciones | sobre un codigo turbo construido con codigos
convolucionales de una matriz generadora G=[1 G*] (notacion
octal) con memoria B. Puede observarse la mejora con e
incremento de B (1-2), asi como la sensible meora cuando se
combina con boosting interno AB(T) sobre la base de T
iteraciones. En todos los casos € algoritmo base usado es €
Decision Stumps (DS). A los fines de comparacion se indica €
comportamiento del algoritmo C4 (&rboles de decision).

5. CONCLUSIONES

En esta comunicacion se resumen las primeras conclusiones sobre
la investigacion y desarrollo de dgoritmos de clasificacion de
complgidad reducida para problemas de clasificacion mdltiple con
caracteristicas de adaptabilidad y escalabilidad (con potenciaes
aplicaciones en problemas de biologia y de procesamiento de
informacion). Los resultados obtenidos sefidlan una importante via
de investigacion.
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